

































































































donat  suport  i  ajuda durant  el  temps de  realització d'aquest  projecte.  I  d'una  forma 
especial a: 
 Jaume  Arnó  per  proposar‐me  aquesta  temàtica  de  recerca  i  acceptar  la 
direcció  d'aquest  projecte  final  de  carrera.  I  com  no,  per  la  inmesurable 
ajuda que m'ha donat en tot moment i sobretot per la seva disponibilitat en 
donar‐me un cop de mà en qualsevol tipus de tasca. 
 Ignacio  del  Moral  per  la  seva  constant  ajuda  en  explicar‐me  tot  el 
funcionament del procès de presa de dades. 
 Àlex  Escolà  per  tot  l'assessorament  informàtic.  Si  no  fos  per  ell  encara 
estaria eliminant punts de forma manual. 
 Joan  Ramon  Rosell,  Joan Masip,  Àlex  Escolà,  Jaume  Arnó,  Ricardo  Sanz  i 
Ignacio del Moral per les proves de camp realitzades a Raïmat. Sense ells no 
hi hagués hagut dades i per tant el projecte. Per tant, moltes gràcies! 
 tots  els  professors  del  grup  de  recerca  per  donar‐me  a  entendre  que  la 





una  part  del  tractament  de  dades  al  SIGTEL.  I  d'una manera  especial  a  la 
Sílvia Espinal per  la  seva ajuda  i  paciència en explicar‐me  tots el  temes de 
GIS necessaris per tal de realitzar aquest projecte. 




















































las  parcelas  y  como  consecuencia  de  un  elevado  grado  de  mecanización  en  la 
realización de las distintas prácticas agrícolas. Estas condiciones han ido reduciendo el 
contacto directo entre el agricultor y el cultivo; traduciéndose en un ahorro de mano 
de  obra  pero  también  en  una  aplicación  de  los  inputs  en  base  a  unas  cantidades 
uniformes, dejando de lado la existencia de la variabilidad inherente en la mayor parte 
de los campos. Esta aplicación uniforme ha reducido su eficiencia así como también la 
aplicación  de  ratios  inapropiados  en  algunas  zonas  del  cultivo  (Plant,  2001),  dando 





situación,  se  hace  cada  vez  más  inminente  el  uso  racional  de  los  factores  de 
producción (Escribano et al., 2001). 
Pues bien, la respuesta a la necesidad de hacer frente a los nuevos condicionantes 
existentes  como  son  la  seguridad,  el  respeto  con  al  medio  ambiente,  la  calidad,  el 
aumento  de  la  competitividad,  etc.  ha  sido  la  creación  de  un  nuevo  sistema  de 
producción  llamado:  Agricultura  de  Precisión  (AP).  Definido  como  un  sistema  de 
gestión  integral  de  las  explotaciones,  que  tiene  en  cuenta  la  variabilidad  de  las 
características  y  condiciones  en  una  misma  unidad  de  cultivo,  a  la  hora  de  realizar 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cualquier  tipo  de  operación:  laboreo,  abonado,  tratamientos,  riego  o  cosecha 
selectiva, fundamentalmente. En el caso de los cultivos de viñedos la aplicación de la 
técnicas  y  procesos  que  conformarn  la  AP  se  conoce  como  Viticultura  de  Precisión 
(VP).  
En  los  últimos  años  diversos  autores  han  llevado  a  cabo  distintas  líneas  de 
investigación para desarrollar  la agricultura de precisión. Concretamente, el grupo de 
investigación  "Agricultura  de  Precisió,  Agròtica  i  Agrotecnologia  (GRAP)"  de  la 
Universitat  de  Lleida  ha  llevado  a  cabo  distintas  investigaciones  relacionadas  con  el 
ámbito  de  la  AP  de  las  cuales  cabría  destacar:  los  estudios  relacionadas  con  la 
predicción de la cosecha en viña a partir de la caracterización de variables del cultivo e 
índices  de  vegetación,  la  zonificación  de  la  cosecha  para  llevar  a  cabo  un  cosecha 
selectiva,  la  caracterización de  la vegetación para  llevar a  cabo una  reducción de  los 
tratamientos fitosanitarios etc.  




aquí  se  deriva  la  necesidad  de  caracterizar  la  vegetación  como  base  para  estimar 
dichos factores como consecuencia de la estrecha relación existente entre los términos 
calidad,  cantidad y vigor. Centrándonos en  la  caracterización de  la  vegetación de  los 
cultivos,  se  han  investigado  distintas metodologías  para  llevar  a  cabo  su  estimación 
como  serían  las  imágenes multiespectrales,  los  sensores  ópticos  terrestres  (LIDAR)  y 
los sensores de ultrasonidos.  
 Fruto  de  las  distintos  trabajos  que  se  han  llevado  a  cabo  en  el  grupo  de 
investigación, resulta importante citar la generación de mapas contínuos de cosecha a 
partir  de  los  datos  proporcionados  por  un  monitor  de  cosecha  instalado  en  una 
vendimiadora,  la  obtención  de  imágenes  de  árboles  en  tres  dimensiones  y  la 







zonficación  posterior  basada  en  la  variabilidad  intraparcelaria  existente  en  cuánto  a 
vegetación. La generación de dichos mapas pretende servir de base para llevar a cabo 
la aplicación de cualquier insumo o la realización de una determinada práctica agrícola 






Tal  y  como  plantean  Cook  i  Bramley  (1998)  y,  posteriormente,  Bramley  i  Proffitt 
(1999), un proceso productivo agrícola puede asemejarse a un proceso industrial en el 
cual hay unas entradas  (inputs) y unas  salidas  (outputs)  tal  y  como se muestra en  la 
figura  1.  Supongamos  entonces  una  posible  parcela  en  la  que  se  quiere  llegar  a 
producir un producto agrícola determinado. Para llegar a la obtención de una cosecha 
de dicho producto (salida), es necesario incorporar en el proceso productivo una serie 
de  insumos  (entradas)  como  son  el  agua,  los  fertilizantes,  los  pesticidas,  distintas 
labores,  etc.  Sin  embargo,  también  es  cierto  que  existen  una  serie  de  factores 
externos, por ejemplo, la cantidad de radiación, la presión de una determinada plaga o 
enfermedad, la presencia de malas hierbas, el tipo de suelo, el clima, etc., que pueden 














de Precisión (AP) se plantea con el objetivo de  incrementar  la precisión en  la gestión 
de  los  insumos  aplicados  en  las  distintas  fases  del  proceso  productivo  en  base  a  la 
interpretación de la variabilidad de las parcelas agrícolas. Así (Figura 2), a partir de la 
monitorización de la cosecha y de otras variables del suelo y/o de cultivo (Crop and Soil 
















sobre  la  variabilidad  de  sus  parcelas.  Una  vez  mapeada  y  analizada  toda  esta 
información  (Attribute  Mapping,  RDecision  Support  Systems),  la  aplicación  de  cierto 
insumo o la realización de una determinada práctica agronómica se podrá llevar a cabo 
de manera diferencial dentro de la parcela (Differential Action) o, lo que es lo mismo, 





En  función  de  los  sistemas  existentes  de  actuación  variable,  hay  dos maneras  de 
entender  la  agricultura  de  precisión.  La  primera  está  basada  en  los  sistemas  de 
actuación variable en tiempo real (sensor‐based  Rtechnologies); la maquinaria utilizada 
es  capaz  de  modular  las  aplicaciones  sobre  la  marcha  de  acuerdo  a  la  información 
proporcionada  por  diferentes  sensores.  En  cambio,  en  los  sistemas  de  actuación 
variable  en  base  a mapas  de  aplicación  (map‐based  RtechnologiesR),  la modulación  en 
campo  se  realiza  según  las  especificaciones establecidas en un mapa de actuación o 
mapa de tratamiento.  





intraparcelaria en  los  factores que  influyen en el  rendimiento del  cultivo,  (2) que  las 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causas  de  dicha  variabilidad  puedan  ser  identificadas  y  medidas  y,  (3)  que  la 
información  de  estas  medidas  pueda  ser  utilizada  para  modificar  las  prácticas  de 
cultivo e incrementar el beneficio disminuyendo asimismo el impacto medioambiental. 
En última instancia, ¿qué beneficios concretos pueden derivarse de la AP? A modo de 





Los  sensores  actualmente  disponibles  han  permitido  la  caracterización  a  nivel  de 
parcela,  de  la  cosecha  y  de  ciertas  propiedades  del  suelo  y  del  propio  cultivo.  En 
relación  a  la  cosecha,  la  estrecha  relación  entre  el  rendimiento  de  los  cultivos  y  las 
distintas variables que producen su variación, ha puesto de manifiesto la importancia 
de conocer el rendimiento de los cultivos como base para el manejo de los cultivos en 
agricultura  de  precisión.  Por  tanto,  los  mapas  de  rendimiento  pueden  considerarse 
como un input para el manejo sitio‐específico tanto por si solos, o en combinación con 
otro tipo de información espacial (Searcy et al., 1989). 
Los  primeros  sensores  que  se  han  utilizado  son  los  sensores  de  cosecha,  con  la 
intención de conocer la cantidad de producto cosechado por unidad de superficie. Esta 
información puede ser leída por un ordenador, permitiendo finalmente la generación 
de mapas  de  distribución  de  cosecha.  Siendo  los métodos  volumétricos  (medida  del 
volumen) y gravimétricos (medida de la masa) los más utilizados para medir el flujo de 
producto cosechado. Sin embargo, la limitación del uso de los monitores de cosecha al 
momento  de  la  recolección,  ha  supuesto  que  se  desarrollen  nuevas  técnicas  para 
estimar  los  rendimientos  en  cosecha.  Inicialmente,  se  empezaron  usando  en  los 
cultivos  extensivos,  pero  posteriormente  se  han  trasladado  a  otros  cultivos  como 
serían los cítricos, el tomate, el algodón, la vid, etc. 
Los primeros sensores y monitores de cosecha empezaron a ser utilizados en USA 
(Wample  et  al.,  1999)  y  en  Australia  en  1999  (Bramley  y  Proffit,  1999).  Siendo  el 
sistema HarvestMaster (LH‐Agro, Spraying Systems C., Wheaton,  IL, USA) y el uso, un 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poco  posterior,  del  sistema  Canlink  (Farmscan,  Bentley,  Western  Australia)  los  dos 
sistemas básicos (comercializados) para la monitorización de la vendimia. 
Junto  con  el  desarrollo  de  los monitores  de  cosecha  se  han  desarrollado  nuevas 
técnicas  para  estimar  el  rendimiento  de  los  cultivos,  siendo  la más  usada  la  técnica 
basada en la reflectancia espectral de los cultivos. A partir de la información obtenida 
mediante  imágenes multiespectrales  (reflectancias  del  espectro  electromagnético  en 
distintas longitudes de onda, concretamente, en las bandas del azul, A, verde, V, rojo, 
R  e  infrarrojo  cercano,  IR),  se  construyen  determinados  índices  espectrales  de 
vegetación  (o  índices  de  vigor  del  cultivo).  La  mayoría  de  índices  suelen  ser  una 
combinación de la bandas del visible y rojo‐infrarojo. Dos de los primeros y más usados 
índices son el ratio NIR/red (Jordan, 1969) y el NDVI (RNormalized Difference Vegetation 
Index) definido a partir de  la  combinación de  las  reflectancias de  ￼infrarojo cercano y 
rojo  (IR‐R/IR+R).  Cabe  mencionar  también  la  realización  de  estimaciones  del 
rendimiento de  los  cultivos  a partir  de  imágenes hiperespectrales  (Goel  et  al.,  2003; 
Yang  et  al.,  2004a,b;  Zarco‐Tejada  et  al.,  2005;  Yang  et  al.,  2007).  Dichas  imágenes 
contienen  decenas  de  cientos  de  bandas  estrechas  del  espectro  que  proporcionan 
información adicional a la proporcionada por las imágenes multiespectrales.  
La  importancia  de  la  calidad  como  un  factor  decisivo  en  la  rentabilidad  de  las 
producciones, ha puesto de manifiesto la importancia de su medida y su variación en 
las  parcelas  agrícolas.  Para  ello  se han desarrollado diferentes metodologías para  su 
estimación de un modo directo. Sin embargo, en los últimos años está teniendo mucha 
importancia la caracterización de la vegetación (vigor) como un estimador indirecto de 
la  calidad  y  la  cantidad de  cosecha.  Para  dicha  estimación  existen diferentes  índices 
relacionados  con  el  vigor  de  la  vegetación,  siendo  el más  común,  el  Índice  de  Área 








encuentran  los  sensores  basados  en  la  reflectancia  espectral  del  cultivo,  ya  sean 
remotos o terrestres.  
Otras  técnicas  utilizadas  para  estimar  los  rendimientos  de  los  cultivos  son  las 
basadas en el análisis de imagen ( RMachine Vision) y la termografia (Thermography). Sin 
embargo,  en  el  caso  del  análisis  de  imagen  existen  algunas  limitaciones  como 
consecuencia de  la  variación de  la  iluminación natural,  tanto en  intensidad  como en 
contenido espectral. Las principales aplicaciones del análisis de imagen se han llevado 
a cabo para la detección de frutos (Bulanon et al., 2002; Kane and Lee, 2007; Safren et 








cultivos  leñosos  la mayoría  de  aplicaciones  se  han  llevado  en  el  cultivo  de  viña.  Los 
trabajos  realizados  por  Bramley  et  al.  (2003),  Bramley  (2001a),  Bramley  y  Williams 
(2001) y Bramley y Lamb (2003) serían algunas de  las  referencias más destacadas en 
Australia. En Europa, cabe destacar los trabajos de Tisseyre et al. (2001), Bordes (2004) 
y  Arnó  et  al.  (2005a  y  2005b).  Más  recientemente,  Mazzetto  et  al.  (2010)  generan 






proporcionada  por  el  sensor  y  usando  el  protocolo  de  Bramley  y Williams  (2001a), 
Bordes (2004) obtiene el mapa de vendimia del año 2002 en dos parcelas de la finca. 
Una  de  estas misma  parcelas  será  objeto  de  los  trabajos  posteriores  de  Arnó  et  al. 
(2005) para la obtención de mapas de cosecha correspondientes a las vendimias de los 
años 2003 y 2004. En ambos casos,  se constata que  la  cosecha de uva presenta una 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considerable  variabilidad  dentro  de  las  parcelas  que,  medida  como  Coeficiente  de 
Variación sobre los valores interpolados, alcanza valores del 40%‐50% y, en todo caso, 
nunca  inferiores  al  20%.  Dentro  del  ámbito  de  la  teledetección  se  han  desarrollado 
distintos  trabajos  en  relación  a  la  zonificación  intraparcelaria  de  la  viña  (Martínez‐
Casasnovas  et  al.  2010)  y  la  predicción  de  la  cosecha  (Muixac,  2005  y  Martínez 
Casasnovas et al. 2005) a partir de imágenes multiespectrales. 
En  agricultura  de  precisión,  la  cubierta  foliar  y  la  biomasa  son  parámetros 
importantes para llevar a cabo las aplicaciones de fertilizantes, fitosanitarios y riego de 
forma óptima y precisa (Smart et al., 1990; Haselgrove et al., 2000; Wood et al., 2003). 
Concretamente,  la  información  referente  a  las  características  geométricas  del  dosel 
foliar de  los árboles se encuentran directamente relacionadas con el crecimiento y  la 
productividad  (Lee  et  al.,  2010),  y  esta  información  ha  sido  utilizada  por  diversos 
autores para predecir el rendimiento de los cultivos (Zaman et al., 2006), la aplicación 








llevar  a  cabo  un método  destructivo  y  con  un  elevado  consumo  de  tiempo  ya  que 
incluye  la  defoliación  total  de  una muestra  del  cultivo  y  la  realización  de  la medida 
individual  de  cada  hoja  en  el  laboratorio.  Cabe  decir  también  que  como  en  el  caso 
anterior,  únicamente  se  conoce  la  superficie  foliar  en  una  parte  de  la  parcela  y  por 
tanto la extrapolación a la totalidad de la parcela supone no tener en consideración la 
variabilidad  intraparelaria.  Por  tanto,  para  hacer  frente  a  las  limitaciones  que 
comporta  la  realización  de medidas manuales  de  la  vegetación  se  han  desarrollado 
nuevas técnicas para llevar a cabo una caracterización electrónica de la vegetación. 
A partir de los años sesenta empieza a tener lugar el uso de los escáneres láser en 
distintas  áreas.  Sin  embargo,  no  es  hasta  el  año  1980  en  que  la  tecnología  láser 
empieza  a  utilizarse  para  la  detección  de  biomasa  forestal  y  en  la  producción  de 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cultivos.  Inicialmente,  las técnicas utilizadas para evaluar  la biomasa y el volumen de 
madera  eran  aplicadas  directamente  para  evaluar  el  volumen  del  dosel  foliar  en  los 
cultivos.  Posteriormente,  con  el  avance  de  la  tecnología,  tuvo  lugar  el  desarrollo  de 
nuevos  sistemas  de  detección  para  cultivos  específicos.  En  los  últimos  años  la 
tecnología  LIDAR  (Light  Detection  and  Ranging)  ha  sido  utilizada  en  distintas 
investigaciones  para  caracterizar  el  dosel  foliar  en  distintos  cultivos.  Algunas  de  las 
aplicaciones realizadas son: 
‐ El estudio  realizado por Walklate et al.  (1997 y 2002), en el  cual  se elabora una 
metodología  en  la  que  se  utilizan  las  lecturas  del  láser  para  medir  diferentes 








‐  Las  aplicaciones más  recientes  del  LIDAR  en  viticultura  han  sido  explicitadas  en 
Sanz et al. (2004 y 2005), Arnó et al. (2006) y Ventura (2007). 
‐ Sanz et al. (2011) llevan a cabo una caracterización de la geometría del rayo láser 
del  sensor  LIDAR  LMS  200  y  la  respuesta  ante  distintos  obstáculos  mediante  la 
realización de distintos ensayos. 















Otra  técnica  utilizada  en  la  medida  del  dosel  foliar  de  los  cultivos  es  el  uso  de 
sensores de ultrasonidos. Dichos  sensores  transmiten ondas de alta  frecuencia hacia 
un  objeto  y  perciben  el  eco  reflectado.  La  distancia  entre  el  sensor  y  el  objeto  es 
calculada  a  partir  de  la medida  de  la  diferencia  de  tiempo  entre  la  transmisión  y  la 
recepción de  las ondas. Su utilización empezó a  tener  lugar a  finales de  los ochenta. 
Giles et al.,  (1988) utilizan sensores de ultrasonidos para medir el volumen del dosel 
foliar  en  árboles.  Posteriormente,  Giles  et  al.  (1989)  constatan  la  reducción  del 
volumen de tratamiento entre un 28‐52% mediante el uso de medidas realizadas con 
ultrasonidos,  las  cuales  varían  fuertemente  en  función  de  la  estructura  del  cultivo. 
Moltó  et  al.  (2001)  investigan  la  posibilidad de  reducir  los  fitosanitarios mediante  la 
medida de la distancia entre el pulverizador y el dosel del árbol utilizando sensores de 
ultrasonidos,  llegando a reducir  las aplicaciones por encima del 37%. Solanelles et al. 
(2006)  prueban  un  prototipo  de  pulverizador  con  un  sistema  electrónico  de  control 
que  contiene  sensores  de  ultrasonidos  en  plantaciones  de  olivo,  pera  y  manzano 
llegando  a  reducir  la  aplicación  de  producto  fitosanitario  en  un  28‐70%  frente  a  las 
aplicaciones convencionales. Gil et al. (2007) también muestran una media de un 58% 
menos  de  líquido  aplicado  utilizando  sensores  de  ultrasonidos  al  comparar  una 
aplicación uniforme con una aplicación variable basada en las variaciones estructurales 
de la vegetación en viña. En los trabajos realizados por Tumbo et al. (2002), se lleva a 
cabo  una  comparación  entre  un  escáner  láser  y  unos  transductores  de  ultrasonidos 
para  medir  el  volumen  del  dosel  en  naranjos.  En  comparación  con  las  medidas 
realizadas de  forma manual,  las medidas  realizadas con ultrasonidos  tienen un R2 de 





dosel  en  cítricos  con  el  sistema  de  ultrasonidos  Durand‐Wayland.  Para  densidades 
elevadas de hoja, la velocidad no afecta mucho en la medida del dosel, dando lugar a 
errores  de  1,0‐1,1%  comparando  con  los  resultados  obtenidos  de  forma manual.  En 
cambio, en las zonas que la vegetación era menos densa, la velocidad de avance tenía 
un mayor efecto dando lugar a errores estándar de 1,5‐3% en la medida del volumen 
del  dosel.  Schuman  y  Zaman  (2005)  desarrollan  un  software  que  realiza  mapas  en 
continuo del volumen del dosel y la altura de los árboles en cítricos mediante el uso de 
sensores de ultrasonidos y un receptor DGPS.  
La  estrecha  relación  de  las  propiedades  físicas  y  químicas  del  suelo  con  la 
producción  de  los  cultivos,  ha  puesto  de  manifiesto  la  importancia  de  desarrollar 







cabría  citar  la  espectroscopía  NIR  y  MIR,  electrodos,  imágenes  térmicas, 
espectroscopía  Raman,  fluorescencia  y  microondas  (Lee  et  al.,  2010).  Sin  embargo, 
para  la  caracterización del  suelo,  los  sensores  eléctricos  y  electromagnéticos  son  los 
que  han  sido  mayormente  utilizados  hasta  el  momento,  aunque  también  se  han 
investigado  sensores  de  suelo  basados  en  principios  ópticos  y  radiométricos, 
mecánicos,  acústicos,  neumáticos  y  electroquímicos  (Adamchuk  et  al.,  2004).  Los 




sistema  de  posicionamiento  global  (GPS)  ha  permitido  la medida  de  la  CE  del  suelo 
pueda  realizarse  sobre  un  mayor  número  de  puntos,  lográndose  una  resolución 
espacial considerable. De hecho,  la  idoneidad de este tipo de sensores en VP ha sido 
reconocida  por  un  buen  número  de  investigadores  (Ormesher,  2001;  Proffit  y 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Hamilton, 2001; Bramley y Lamb, 2003). El interés de la medida de la CE es elevado, al 







aplicación de  enmiendas  de  cal.  Para  ello  resulta  necesaria  la  elaboración de mapas 
precisos  sobre  el  pH  del  suelo.  Siendo  la  densidad  de muestra  el  factor  que  influye 
mayormente sobre la calidad de los mapas de pH (Gebbers et al., 2009). Inicialmente,  
Mueller  et  al.  (2001)  y  Brouder  et  al.  (2005)  analizaron  distintas  resoluciones  de 
muestreo  para  llevar  a  cabo  una  buena  densidad  de  muestra.  Sin  embargo,  el 
desarrollo  de  nuevas  tecnologías  en  el  campo  de  la  AP  ha  dado  lugar  a  sensores 
capaces de  llevar a cabo la medida del pH de un forma continua (on‐the‐go sensing). 
Recientemente,  cabría  citar  el  sensor Veris  pH ManagerTM de  alta  resolución para  la 
generación  de  mapas  de  pH,  disponible  comercialmente  en  USA  y  evaluado  en 
condiciones de campo por Schrrimann et al., (2011). 
II.2. Geoestadística y generación de mapas para la agricultura de precisión 
En  el  apartado  anterior  se  ha  comentado  que,  una  vez  se  tienen  los  datos 
correspondientes  a  las distintas  variables que  tratan de medir  la  variabilidad de una 
parcela, se debe proceder a la obtención de mapas de dichas variables (Figura 1) y así 
tratar de plasmar de forma visual su variación. En el presente proyecto,  la variable a 
analizar  es  un  parámetro  capaz  de  estimar  la  vegetación  existente  dentro  de  una 
parcela agrícola.  






















La  elevada  cantidad  de  datos  proporcionados  por  los  diferentes  sensores  pasa 
ineludiblemente por el uso de algunas técnicas propias del ámbito de la geoestadística, 
necesarias para poder llevar a cabo el análisis. La elaboración de mapas únicamente a 
partir  de  los  puntos  muestreados  es  normalmente  insuficiente  para  poder  llegar  a 
obtener una caracterización fiable de  la variabilidad de una determinada variable, ya 
que no  se  cuantifica  de un modo uniforme  su  variación  espacial.  Por  ejemplo,  en  el 
caso de los monitores de cosecha, los datos lógicamente se limitarán únicamente a las 
filas del cultivo sin poder  llegar a obtener un mapa continuo del rendimiento de una 
parcela. Ciertamente, a partir de un mapa vectorial  se puede  llegar a  tener una  idea 
más o menos fiable de la variabilidad de la cosecha a lo largo de una parcela en función 
de  la  cantidad  de  puntos  muestreados.  Sin  embargo,  esta  manera  de  elaborar  los 
mapas es incompatible con la posibilidad de superponer distintas capas de información 
(vegetación, características del suelo, distribución de plagas, etc) y llegar a construir un 
mapa  capaz  de  plasmar  con  un  mayor  grado  de  fiabilidad  la  variabilidad 
intraparcelaria.  Para  ello,  es  necesario  obtener  un  mapa  de  superficie,  es  decir,  un 
mapa donde cada valor de la variable esté referido según una malla regular de puntos 
con  coordenadas  conocidas  (mapa  ráster).  Finalmente,  a  partir  de  la  información 







Specific  Management,  SSM)  es  la  base  de  la  agricultura  de  precisión  y  está 
fundamentado  en  la  coincidencia  de  la  aplicación  de  recursos  y  la  realización  de 
prácticas agrícolas a los requerimientos del suelo y del cultivo según varíen en un lugar 
determinado (Dobermann y White, 1999). Para llevar a cabo esta nueva concepción de 
manejo de  las parcelas  agrícolas,  las  recientes  investigaciones  se han  centrado en  la 
creación  de  zonas  de  manejo  (Management  Zones,  MZ),  las  cuales  pueden  ser 
definidas  como  subregiones  de  una  parcela  donde  las  diferencias  estacionales  en  el 
clima, suelo, gestión, etc. sobre el cultivo se esperan que sean más o menos uniformes 
(Lark, 1998).  
Para  llevar  a  cabo  un  mapa  de  zonas,  normalmente  deben  tenerse  en  cuenta  3 




como de  características propias de  la parcela agrícola. Normalmente, para  conseguir 
una significación estadística de las muestras que determinarán las zonas de manejo, se 













fuentes  de  información  para  la  construcción  de  zonas  de  manejo.  Schepers  et  al. 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(2004)  utilizan  cinco  atributos  del  paisaje  para  la  delimitación  de  zonas  de manejo. 
Franzen  y  Kitchen  (1999)  delimitan  zonas  de  manejo  en  base  a  la  conductividad 
eléctrica del suelo, imágenes de satélite y mapas de rendimiento de los cultivos para el 
manejo de la fertilización nitrogenada.  
Para  la delimitación  intraparcelaria de  las zonas con características homogéneas o 
nivel productivo similar se han venido utilizando distintos métodos. Algunos de los más 




los  métodos  de  análisis  de  conglomerados  (análisis  cluster)  (Arnó,  2008).  Esta 
metodología permite, mediante un proceso iterativo, la agrupación de los individuos o 
píxels  de  la  cobertura  ráster  en  grupos  más  o  menos  homogéneos  dentro  de  una 
misma  parcela,  así  como  la  determinación  del  número  óptimo  de  zonas  para  una 
determinada  parcela.  Como  métodos  de  partición  más  utilizados  pueden  citarse  el 





utilizado  para  la  creación  de  zonas  es  el  ISODATA  (Iterative  self‐organizing  data 
analysis) (Tou y Gonzalez, 1974). Dicho algoritmo se encuentra dentro del grupo de los 
algoritmos  no  supervisados  al  igual  que  el  algoritmo  de  k‐medias.  Sin  embargo 






contrario,  en el  caso del  algoritmo de k‐medias el  número de  zonas  inicial  y  final  se 
mantienen constantes. 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Con  todo,  de  momento  no  existe  una  metodología  ampliamente  aceptada  para 
llevar a cabo la delimitación de zonas de manejo diferencial en las parcelas agrícolas. 
Para  mayor  información,  Guastaferro  et  al.  (2010)  llevan  a  cabo  una  comparación 
detallada de distintas metodologías para la creación de zonas de manejo, llegando a la 
conclusión de que  la aplicación de  los distintos métodos de análisis clúster requieren 





a  continuación.  Jiang  et  al.  (2011)  recomiendan  un  número  óptimo  de  4  zonas  de 
manejo en  campos de  tabaco,  a partir del  análisis  clúster de  cuatro propiedades del 
suelo. Ikenaga e Inamura (2008) definen 5 zonas de manejo a partir de propiedades del 








también  que  el  algoritmo  difuso  de  c‐medias  permite  una  mejor  zonificación  de  la 
parcela,  formando  áreas  que,  siendo  más  compactas  en  superficie,  mantienen 
asimismo mejor equilibradas las diferencias zonales a lo largo del tiempo (Arnó et al., 
2011). Con todo, la recomendación general es llevar a cabo una delimitación de 2 a 5 




abonado nitrogenado puede ser diferente de  la que debe utilizarse para  la  vendimia 
selectiva).  Asimismo,  la  eliminación  de  detalles  excesivos  de  variación  espacial  debe 
permitir  la delimitación de  zonas  compactas  y  regulares,  simplificándose  la  variación 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Tal  y  como  se  ha  comentado  en  la  introducción  y  como  continuación  de  las 
investigaciones realizadas hasta el momento, los objetivos que se pretenden alcanzar 
con la realización del presente proyecto son: 
‐  La generación de mapas de vegetación  (mapas de  LAI),  a partir de  los datos del 
escaneo de una plantación de viña mediante un sensor láser terrestre (LIDAR). 
‐ La creación de zonas de manejo diferencial a partir de los mapas de vegetación. 









Para  realizar  todas  las  medidas  del  LAI  y  la  posterior  generación  de  un  mapa 
mediante  interpolación  geoestadística,  el  instrumental  utilizado  fue el  sistema TREE‐
SCANNER  (Figura  4)  diseñado  por  el  grupo  de  investigación  "Agricultura  de  Precisió, 





























que  media  entre  la  emisión  y  la  recepción  del  rayo.  Este  tiempo  es  directamente 
proporcional a la distancia existente entre el escáner y el objeto (Lee y Ehsani, 2007). 
Durante la emisión, el rayo láser es deflectado de forma secuencial según un intervalo 





































































fabricante  X  Sens.  Dicho  sensor  Mti  contenía  acelerómetros,  giróscopos  y 
magnómetros  en  3D,  considerándose  una  unidad  de  medida  inercial  (IMU).  Su 


















espaciales  X  e  Y  donde  ha  sido  estimada  para  poder  llegar  a  realizar  una  posterior 
interpolación. De ahí que el sistema de medida utilizase un dispositivo GPS‐RTK capaz 
de  proporcionar  dichas  coordenadas  con  precisión  centimétrica.  Concretamente  se 
utilizaron dos receptores GPS modelo GX 1230 GG del fabricante Leica Geosystems AG. 
El  primero  era  la  estación  base  que  enviaba  los  errores  del  sistema  al  GPS  móvil 
utilizando  un  radio  módem.  El  segundo  GPS,  situado  en  la  plataforma,  era  el  que 
aplicaba la corrección y transmitía  la  información al puerto serie de comunicación de 
los ordenadores.   
La  determinación  de  la  posición  en  un  punto  mediante  GPS  se  basa  en  la 
intersección de esferas virtuales centradas en cada uno de  los  satélites y de  radio  la 
distancia  satélite‐receptor  (antena  GPS).  Sin  embargo,  como  todas  las  medidas  se 
encuentran  influenciadas  por  distintas  fuentes  de  error,  era  necesario  aplicar 
correcciones.  Esta  corrección  es  la  que  nos  da  el  RTK  (Real  Time  Kinematic).  Esta 
















corriente  continua  (CC).  Sin  embargo,  la  necesidad  de  conectar  dispositivos  que 
requerían el  suministro de  corriente alterna  (CA),  supuso  la  conexión de un  inversor 
que  fuese  capaz  de  suministrar  CA  a  todo  el  sistema.  A  pesar  de  ello,  la  potencia 
generada era de 400 W y la requerida de 500 W aproximadamente. Para hacer frente a 
las necesidades energéticas del sistema, se optó por la conexión de un generador Ibiza 





























3)  LIDAR  LMS  200:  sentencias  que  contienen  las  coordenadas  polares  (ángulo  y 
distancia) correspondientes a los puntos de intercepción de cada barrido. 
Tal  y  como se ha dicho, el GPS proporcionaba unas  sentencias  llamadas NMEA. A 
continuación,  se  comenta  brevemente  qué  son  dichas  sentencias  y  qué  información 
contienen. 
La “National Marine Electronics Association” (NMEA) creó un protocolo para llevar a 
cabo  la  comunicación  entre  los  distintos  dispositivos  que  componen  la  electrónica 
marina.  Dicho  protocolo  describe  la  forma  de  transmitir  la  información  de 
coordenadas,  latitud,  longitud,  etc,  utilizando  una  serie  de  sentencias  llamadas 





equipo,  y  los  siguientes  tres  caracteres  corresponden  al  identificador  del  tipo  de 
sentencia que se está enviando. Los tres tipos de sentencias NMEA que existen son las 






Esta  secuencia  indica  los  datos  mínimos  recomendados  específicos  del  GPS.  A 











































Para  llegar  a  obtener  un  único  archivo  que  contenga  toda  la  información 





los  ordenadores,  se  le  asignaba  una  hora  CPU.  Luego  se  calculaba  la  diferencia  de 
tiempos  entre  la  hora  CPU  y  la  hora  GPS,  siendo  esta  última  la  más  exacta. 
Posteriormente, se iniciaban las lecturas del sensor inercial y  del sensor LMS 200 que, 
al  igual que en el caso anterior, se les asignaba una hora CPU cada vez que cualquier 




distintos  sensores  y  GPS  sincronizada  en  el  tiempo,  pudiendo  llegar  a  obtener 
finalmente  un  único  archivo  que  contenía  toda  la  información  (LIDAR  +  INS  +  GPS) 
proporcionada por el sistema TREE‐SCANNER durante las lecturas realizadas en campo. 


































































A partir del archivo completo  (LIDAR +  INS + GPS), generado por el  sistema TREE‐
SCANNER,  se  ejecutaba  un  programa  creado  por  el  grupo  de  investigación  en 
"Agricultura de Precisió, Agròtica  i Agrotecnologia (GRAP)" de  la Universitat de Lleida 
(UdL)  mediante  la  aplicación MATLAB  8.1  (MAtrix  LABoratory,  The MathWorks  Inc., 













vez  seleccionado,  tenía  lugar  la  introducción  de  parámetros  necesarios  para  llevar  a 
cabo  un  filtrado  de  los  datos  iniciales.  Concretamente,  a  los  datos  originales  se  les 



























cepas en dos mitades, a partir de  los puntos X e Y de  inicio y  fin de  la misma, de tal 
manera que se definía una distancia máxima  (d) entre  la  trayectoria de escaneo y  la 












Finalmente,  junto con  la definición de  los filtros, el programa también preguntaba 
por: 
‐ Los incrementos de X, Y y Z entre el sensor láser (LMS) y la posición del GPS (en m), 
tomando  como  referencia  el  sensor  inercial  (INS):  esta  información  era  necesaria 
debido  al  desfase  existente  entre  el  LMS  y  la  antena GPS.  Por  tanto,  se medían  los 
desfases  entre  ambos  dispositivos  siguiendo  los  3  ejes  de  coordenadas  propios  del 
sensor inercial.  
‐ La posición de las luces del LMS (hacia delante o hacia atrás) según el avance de la 














V = P2GPS − P1GPS = (x2 − x1,y2 − y1,z2 − z1)        (1) 
Con los tiempos de medida de los puntos GPS (T1GPS y T2GPS) y el tiempo de entrada 
al ordenador de los datos del LMS (TLMS), se calculaba el vector de posición  según la 
expresión  (2).  Este  proceso  se  repetía  de  forma  continua  (  
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escaneo  en  qué  posición  se  encontraba  el  sensor  LMS  200.  Una  vez  conocida  la 
posición del sensor, se debían tener en cuenta dos consideraciones importantes para 
llevar a cabo la asignación de superficies de vegetación (Figura 18). La primera de ellas 






estuviese  llevando  durante  el  escaneo.  De  esta  forma,  se  conseguía  establecer  una 
metodología de cálculo de superfícies que no estaba influenciada por la trayectoria del 
escaneo.  





ΔZ   (Figura  18),  los  cuales  variaban  en  función  del  ángulo  (θ)  de 
cada  rayo  láser  y  la  distancia  (D)  del  LMS  200  al  punto  de  impacto.  Para  ello  se 
utilizaron las expresiones 3 y 4 que se muestran a continuación. 
€ 
ΔX = sen(θ) ⋅D                    (3) 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18) que era  la posición del  impacto  respecto al  LMS 200 y que  se encontraba en un 
sistemas  de  coordenadas  propio  al  instrumento  (LIDAR).  A  continuación,  y  como 















S transf .                 (5) 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S transf .era  necesario  calcular  la  distancia  (h) 







⋅ distLMS(D)                  (6)             
En último lugar, se llevó a cabo el cálculo de la superficie asignada a cada uno de los 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Toda  la asignación de  superficie a partir de  los puntos de  impacto  se  realizó para 
cada barrido. Finalmente, se llevó a cabo el sumatorio de todas las superficies (S1, S2, 
S3.....Sn)  correspondientes  a  cada  uno  de  los  diferentes  barridos  y  se  proyectó  en  el 




M = x /181
i=1
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El  fin  último  de  esta  metodología  de  cálculo  era  llegar  a  estimar  el  total  de  la 
superficie  proyectada  de  vegetación  existente  en  cada  una  de  las  hileras  que 
conforman una plantación. Concretamente, la superficie que se calculaba correspondía 

















barrido 1 y asignada 
a la posición promedio (M1) 
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Tal y como muestra la figura 20, el inicio del escaneo de una hilera tenía lugar por la 
izquierda.  Con  lo  cuál  se  podía  obtener  la  superficie  total  del  lado  izquierdo  de  la 
hilera. Cuando el  tractor  llegaba al otro extremo de  la hilera, empezaba a  realizar el 
escaneo del lado derecho. A partir del cual se podía obtener la superficie total del lado 
derecho.  Por  tanto,  el  archivo  final  tras  realizar  el  escaneo  de  una  fila  y  ejecutar 


































4.  Calcular  la  distancia  acumulada  desde  el  origen  (inicio  del  escaneo)  en metros 
para cada lado de la hilera (izquierda y derecha). 















LAI = [(SI + SD + SS ) ⋅1,93]/3,2 /1 













































Para  llevar  a  cabo  la  generación  de mapas  digitales  del  Índice  de  Área  Foliar,  se 






















292487,2123 (X, m)  
4614686,4198 (Y, m) 
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Para  la  toma de datos  se decidió  realizar un escaneo de 6  filas de  vid  tal  y  como 
muestra la figura 24. El inicio del escaneo tenía lugar en la parte superior de la parcela 





















análisis  de  imagen  Delta‐T  Devices  LTD  (Area  Measurement  System,  Conveyor  Belt 











































Tal  y  como muestran  los  valores  de  la  tabla  anterior,  se  observa  que  existe  una 
tendencia  del  LIDAR  a  sobreestimar  el  LAI  respecto  a  los  valores  reales.  Además,  a 
medida  que  aumenta  la  densidad  de  vegetación  (LAI  alto),  el  ajuste  de  los  valores 
estimados  con  el  LIDAR  es mejor.  En  cambio  para  densidades  bajas  el  ajuste  de  los 
valores  estimados  con  el  LIDAR  es  peor  (Figura  28).  Lo  que  apunta  a  una  baja 
capacidad  de  predicción  del  LIDAR  en  la  detección  de  los  agujeros  (ausencia  de 





































  2.  Eliminación  de  los  valores 
€ 
X < µ − 3σ   y 
€ 
x > µ − 3σ   siguiendo  un  proceso 
iterativo. 
Una  vez  generado  el  archivo  definitivo  (2157  puntos),  se  llevó  a  cabo  un  análisis 












(5  x  5  m).  El  programa  utilizado  fue  el  software  VESPER  1.64.  La  proyección  de  los 


















La  clasificación  realizada  por  el  Índice  de  Cambardella  para  la  evaluación  de  la 
estructura de variación espacial de los datos es la siguiente: 
                                                
2 Ver el apéndice IX.1. Bases de geoestadística e interpolación espacial.  

















En  lugar  de  restar  el  error  medio  de  los  datos  originales  y  así  corregir  la 
sobreestimación,  se  adoptó  otra  metodología  de  corrección  (ajuste).  Dado  que  se 
habían  escogido  tres  cepas  de  vigores  alto,  medio  y  bajo,  se  asumió  que  eran 
representativas,  como  media,  de  las  tres  subpoblaciones  existentes  dentro  de  la 
parcela  ensayada  (zonas  de  vigor  alto,  medio  y  bajo).  Asumida,  asimismo,  una 
distribución  normal  para  cada  una  de  dichas  subpoblaciones,  el método  se  limitó  a 
determinar el  valor del  LAI  ‘frontera’  entre  los  tres  tipos de vigor.  En  la  figura 29  se 
muestra  el  fundamento del método. Una  vez  conocidos  dichos  valores  ‘frontera’,  se 






















  ‐ LAI Estimado    >    1,97     ⇒   Error 3 (ε3) = 0,18 
 
Una  vez  aplicadas  las  correciones  se  obtuvo  un  nuevo  archivo  con  los  datos 
ajustados (LAIAJ). A partir de dicho archivo se realizó un nuevo mapa ráster utilizando el 
mismo procedimiento que para el mapa original. Posteriormente, se realizó el análisis 
estadístico descriptivo de  los datos  interpolados  (2067 puntos)  igual que el  realizado 
para los datos originales.  
Paralelamente,  se  aplicó  un  análisis  clúster5  a  los  valores  interpolados  del  mapa 
ajustado  con  el  objetivo  de  clasificar  el  LAI  y  obtener  un  mapa  de  zonificación.  El 
software  utilizado  fue  el  MZA6  (Management  Zones  Analyst).  Inicialmente,  se 
definieron  un  total    de  6  zonas.  El  análisis  posterior  de  los  índices7  FPI  (Fuzziness 
Performance  Index)  y NCE  (Normalized Classification Entropy) permitió determinar el 
número óptimo de zonas dentro de la parcela escaneada 
Obtenidos el mapa ráster y los mapas de zonas a partir de la totalidad de los datos 
ajustados,  se  planteó  la  generación  de  esos  mismos  mapas  utilizando  una  muestra 
reducida  de  puntos.  El  objetivo  era  determinar  la  densidad  óptima de muestreo  del 
LIDAR (distancia entre barridos) que permitiese la obtención de mapas de LAI (ráster y 
zonas)  suficientemente  representativos  de  la  parcela.  Para  ello,  se  llevó  a  cabo  un 
proceso  de  reducción  de  muestra  aumentando  progresivamente  la  distancia  entre 




                                                
5 Ver apéndice IX.2. Análisis clúster para la clasificación de mapas 
6 Ver apéndice IX.4. Software MZA (Management Zones Analyst) 
7 Ver apéndice IX.2. Análisis clúster para la clasificación de mapas.  
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Tabla 4. Diferentes métodos de muestreo con el LIDAR 
Distancia entre barridos  Tipo de muestreo  Nomenclatura  Puntos de muestreo 
Escaneo contínuo  Un barrido cada m de hilera  LAI 1_1  2145 
1 m  Un barrido cada 2 m de hilera  LAI 1_2  1073 
2 m  Un barrido cada 3 m de hilera  LAI 1_3     715 
3 m  Un barrido cada 4 m de hilera  LAI 1_4     537 
4 m  Un barrido cada 5 m de hilera  LAI 1_5     429 
5 m  Un barrido cada 6 m de hilera  LAI 1_6     358 
10 m  Un barrido cada 11 m de hilera  LAI 1_11     195 
15 m  Un barrido cada 16 m de hilera  LAI 1_16     135 
20 m  Un barrido cada 21 m de hilera  LAI 1_21     103 
25 m  Un barrido cada 26 m de hilera  LAI 1_26        83 
30 m  Un barrido cada 31 m de hilera  LAI 1_31        70 
 
A partir de  los mapas generados, se  llevó a cabo un análisis de  la  fiabilidad de  los 







2)  Análisis  del  error  de  interpolación  AKSE  (Average  Kriging  Standard  Error):  se 
aceptaban  los mapas  cuyo  error  se  encontrase  entre  un ±  50 %  del  valor  del mapa 










obtenido  a  partir  de  una  reducción  de  muestra  (mapa  reducido).  Se  utilizó  el 
Coeficiente  de  Kappa,  estadístico  capaz  de  determinar  hasta  qué  punto  la 
concordancia observada es  superior a  la que es esperable obtener por puro azar.  La 
expresión que permite su cálculo es la que se muestra a continuación: 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 c 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 d 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A  partir  de  los  datos monitorizados  con  el  LIDAR,  se  obtuvieron  finalmente  2157 
valores del LAI correspondientes a franjas de vegetación o longitudes de hilera de 1 m. 





















Test Estadístico P‐valor 




tanto,  se  acepta  la  hipótesis  nula  (H0)  de  distribución  normal,  concluyendo  que  la 
normalidad  de  los  datos  permite  la  utilización  posterior  de métodos  geoestadísticos 


























En  la  figura  32  se  muestra  el  variograma  global  esférico  ajustado  a  los  datos 
originales mediante el programa VESPER. Se observa que el variograma no se estabiliza 































































habiéndose  eliminado  asimismo  los  valores  atípicos,  se  obtuvieron  finalmente  2145 




























 ⋅100=  4,4%.  Al  igual  que  antes,  se  obtiene  una  fuerte 













































A  partir  de  los  valores  interpolados  del  mapa  de  LAI  ajustado  (2067 
interpolaciones), se llevó a cabo un análisis de conglomerados (análisis cluster) con el 
objetivo de clasificar el LAI en distintas zonas. El software utilizado para la clasificación 
fue  el  programa  Management  Zone  Analyst  (MZA),  programa  reconocido  en  la 
literatura  científica  que  trata  de  la  Agricultura  de  Precisión.  El  proceso  iterativo  de 
asignación  de  píxels  se  realizó  mediante  el  algoritmo  difuso  de  c‐medias  (fuzzy  c‐
means), utilizándose la distancia euclídea como medida de similaridad entre valores de 
pixel  en  la  función  objetivo  de  optimización.  Asimismo,  se  calcularon  los  índices 
Fuzziness  Performance  Index  (FPI)  y Normalized  Classification  Entropy  (NCE)  para  la 
















zonificación  del  LAI  en  la  parcela  de  ensayo  según  dos  y  tres  zonas  únicamente. 




Por  tanto, el  sistema TREE‐SCANNER, basado en un sensor  láser  terrestre  (LIDAR), 
sistema  GPS  y  sensor  inercial,  ha  permitido  el  mapeado  a  nivel  de  parcela  de  la 
superficie  foliar  en viña  y  la obtención posterior de mapas  reclasificados del  LAI.  Sin 

























Distancia entre barridos  Nomenclatura  Puntos de muestreo  Figura 
Escaneo contínuo  Mapa LAI 1_1  2145  36 
  1 m  Mapa LAI 1_2  1073  37 
  2 m  Mapa LAI 1_3     715  38 
  3 m  Mapa LAI 1_4     537  39 
  4 m  Mapa LAI 1_5     429  40 
  5 m  Mapa LAI 1_6     358  41 
10 m  Mapa LAI 1_11     195  42 
15 m  Mapa LAI 1_16     135  43 
20 m  Mapa LAI 1_21     103  44 
25 m  Mapa LAI 1_26        83  45 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 d) 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 b)  c)  d) 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 c) 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 c) 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 c) 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Tal  y  como muestra  la  tabla  10,  ningún  mapa  tiene  una  variación  superior  a  un 
±10% respecto al mapa continuo en relación a la media de valor de LAI. Sin embargo, sí 
que  existen  variaciones  superiores  a  un  ±10%  de  los  valores mínimos  de  LAI  en  los 
mapas 1_5, 1_11, 1_16, 1_26 y 1_31 respecto al mapa continuo. Por el contrario, no 
existen  variaciones  cuando  se  analiza  el  valor  máximo  de  LAI  respecto  al  mapa 
continuo.  Finalmente,  en  los  mapas  1_11,  1_16,  1_26  y  1_31  el  coeficiente  de 
variación  (CV)  alcanza  variaciones  ±2,5%  respecto  al  CV  del mapa  continuo.  En  este 
sentido, parecería razonable limitar la distancia entre barridos no más allá de los 5 m. 
















entre barridos (m)  Media  Mínimo  Máximo  CV  AKSE  κ_2_zonas  κ_3_zonas 
LAI 1_1  Muestreo continuo  1,5517  0,6858  2,0565  24,30  0,082  1,00  1,00 
LAI 1_2    1  1,5481  0,7387  1,9822  23,87  0,093  0,95  0,91 
LAI 1_3    2  1,5292  0,7272  1,9964  23,49  0,103  0,95  0,88 
LAI 1_4    3  1,5582  0,7555  1,9745  23,81  0,111  0,75  0,89 
LAI 1_5    4  1,5297  0,8125  1,9753  22,26  0,112  0,93  0,70 
LAI 1_6    5  1,5243  0,7430  1,9185  23,11  0,118  0,82  0,85 
LAI 1_11  10  1,5701  0,6011  2,0369  26,92  0,141  0,73  0,80 
LAI 1_16  15  1,5271  0,8818  1,9239  21,54  0,153  0,90  0,75 
LAI 1_21  20  1,4474  0,7434  1,9394  26,13  0,172  0,75  0,56 
LAI 1_26  25  1,5757  0,9240  1,9858  20,95  0,164  0,75  0,50 
LAI 1_31  30  1,6324  1,0976  1,9669  16,15  0,155  0,54  0,59 
      ±10%  ±10%  ±10%  ±2.5%  ±50%  > 0.80  > 0.80 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2. Análisis del error de interpolación: 







Tras  calcular  el  coeficiente  kappa  para  los mapas  con  2  y  3  zonas  (Tabla  10),  se 
observa:  
‐  Para  2  zonas,  únicamente  el mapa  1_31  presenta  un  grado  de  concordancia  de 
0,54 y, por tanto, un grado de acuerdo moderado respecto al mapa continuo. 
‐  Para  3  zonas,  los  mapas  1_21,  1_26  y  1_31  presentan  concordancias 
significativamente inferiores al resto de mapas, con valores del coeficiente kappa entre 
0,50 y 0,59,  lo  cual  supone nuevamente un grado de acuerdo moderado  respecto al 
mapa continuo.  
La  concordancia del  resto de mapas es buena  (mapas 1_10 y 1_15) o muy buena 
(mapas con mayor densidad de muestreo). Este resultado indicaría la idoneidad de no 







Clases de LAI  LAI_1_1  LAI_1_2  LAI_1_3  LAI_1_4  LAI_1_5  LAI_1_6  LAI_1_11  LAI_1_16  LAI_1_21  LAI_1_26  LAI_1_31 
Bajo (L)  1,0708 b  1,0761 b  1,0753 b  1,0957 b  1,1112 b  1,0850 b  1,0550 b  1,1280 b  1,0204 b  1,1879 b  1,3389 b 
Alto (H)  1,7906 a  1,7826 a  1,7547 a  1,7879 a  1,7376 a  1,7425 a  1,8259 a  1,7254 a  1,6595 a  1,7683 a  1,7782 a 
Bajo (L)  0,9219 c  0,9292 c  0,9253 c  0,9178 c  0,9872 c  0,9329 c  0,8831 c  1,0104 c  0,8710 c  1,0503 c  1,2320 c 
Medio (M)  1,3694 b  1,3745 b  1,3708 b  1,4315 b  1,3563 b  1,3885 b  1,3962 b  1,3661 b  1,3029 b  1,4493 b  1,5401 b 
Alto (H)  1,8209 a  1,8108 a  1,7820 a  1,8127 a  1,7670 a  1,7654 a  1,8555 a  1,7517 a  1,6864 a  1,7918 a  1,7958 a 




zona  de  bajo  vigor  (1,19)  superior  al  10%  respecto  a  ese  mismo  valor  del  mapa 
continuo  (1,07)  cuando  se  diferencian  dos  zonas.  Ese  mismo  efecto  se  produce 
también cuando se diferencian tres clases de LAI (1,05 en el mapa 1_26 contra 0,92 en 
el  mapa  continuo).  Cabe  decir  también  que  en  el  mapa  1_31  existen  variaciones 
superiores al 10% del  LAI  respecto al mapa continuo para  la  clase de bajo vigor  (LAI 
bajo) cuando se diferencian dos y tres zonas, y para la clase de vigor medio (LAI medio) 










reducción  del muestreo  radicaría  en  la  disminución  de  la  información  necesaria  (de 














anterior.  Con  todo,  dados  los  buenos  resultados  de  concordancia  de  los  mapas 






con  el  mapa  realizado  en  continuo,  básicamente  cuando  se  distinguen  3  zonas  (o 
clases).  Sin  embargo,  a  excepción del  error de  interpolación,  el  resto de parámetros 
evaluados  han  resultado  ser  positivos.  Así,  los  valores  medios  del  LAI  presentan 
variaciones inferiores al 10% respecto al mapa continuo. Podría decirse que se trata de 
un muestreo ‘límite’ en cuanto al uso del LIDAR en viñedo. Por debajo de los 20 m de 




Este  tipo  de muestreo  ha  resultado  ser  desaconsejable.  Se  producen mapas  que 
difieren  de  los  mapas  continuos  en  todos  los  aspectos  evaluados.  Los  valores 
interpolados  suavizan  los  mapas,  obteniéndose  una  variabilidad  espacial  (expresada 















































1)  El  sensor  LIDAR  es  un  sensor  adecuado  para  la  estimación  del  LAI  en  viña  y  el 
cartografiado posterior de la variabilidad espacial de este parámetro a nivel de parcela. 
Sin  embargo,  el  algoritmo  de  cálculo  produce  una  cierta  sobreestimación  de  la 




posiblemente,  a  una  insuficiente  frecuencia  de  escaneo.  La  separación media  entre 
escaneos  (10‐12  cm) debe disminuirse,  ya  sea  aumentando  la  capacidad  y  velocidad 






















Como consecuencia de  la  falta de precisión en  la estimación del LAI por parte del 
LIDAR, se propone realizar las siguientes actuaciones en futuras investigaciones: 
 
‐  Aumentar  la  resolución  del  escaneo  vertical  y  horizontal  del  sistema  TREE‐
SCANNER. De esta manera, la superficie asignada a cada punto de impacto sería menor 
y habría una mayor detección de las superficies sin vegetación (agujeros). 
‐  Llevar  a  cabo  nuevas  defoliaciones  de  bloques  de  vegetación  para  realizar  una 
mejor contrastación del LAI estimado con el LIDAR.  
‐  Aumentar  la  distancia  mínima  de  corte  en  el  programa  creado  con MatLab.  El 
hecho  que  actualmente  se  considere  dicha  distancia  en  20  cm  puede  llegar  a 
contabilizar la vegetación del suelo y, por tanto, sobreestimar el LAI del cultivo.  
‐ Llevar a cabo una comparación de los resultados obtenidos (mapas de LAI) con el 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Cualquier  método  de  predicción  espacial  se  basa  en  la  siguiente  premisa:  las 
propiedades (variables) muestreadas en puntos cercanos entre sí, es decir, en puntos 
que  se  encuentran  a poca distancia unos de otros,  presentan  valores más parecidos 
que los que se obtienen en localizaciones con mayores distancias de separación. Esta 
característica  define  el  concepto  conocido  como  dependencia  espacial  (Webster  y 
Oliver, 2001; Whelan et al., 2001). A partir de esta premisa, surge la necesidad de crear 







varía  según  la  localización,  existe  entonces  la  posibilidad  de  aplicar  distintos 
estadísticos capaces de estimar el grado de dependencia espacial entre variables. Las 
variables  que  cumplen  estas  características  reciben  el  nombre  de  variables 
regionalizadas.  



















1. Covarianza:    (9) 
2. Correlación:    (10) 
3. Semivarianza:    (11) 
donde   y  son las medias correspondientes a las variables Z (ui) y Z(ui + h), 
                (12)




















∑    (13)   
Una  vez  definidos  los  estadísticos  anteriores,  el  siguiente  paso  consiste  en  la 
obtención  de  sus  funciones.  Para  ello,  únicamente  debe  calcularse  el  valor  de  cada 
estadístico para cada una de las diferentes distancias de separación entre variables. A 































distintas  localizaciones  y  poder  definir  los  estadísticos  correspondientes,  conlleva  a 
asumir dos hipótesis de partida: 
1) Hipótesis de estacionariedad de segundo orden: considera que los valores de la 

















que  la  nueva  variable  aleatoria  definida  como   sí  es  estacionaria  de 
segundo orden. De esta forma, el semivariograma puede definirse en los casos en los 
que  la  función  de  covarianza  no  se  puede  definir.  Por  tanto,  al  asumir  la  hipótesis 
intrínseca se consigue simplificar notablemente el modelo de dependencia espacial, al 
poder  modelizar  la  estructura  de  variación  espacial  de  una  determinada  variable 
mediante  el  uso  exclusivo  del  semivariograma.  Sin  embargo,  es  necesario  ajustar  el 
semivariograma  obtenido  a  partir  de  los  puntos  muestreados  (o  semivariograma 
experimental)  a  una  función  conocida  y  definir  el  denominado  semivariograma 





El rango (A0): es  la distancia a  la que  la semivarianza deja de aumentar. El  rango, 
por  tanto,  indica  la  distancia  a  partir  de  la  cual  las  muestras  son  espacialmente 
independientes unas de otras. 
El  nugget  (C0):  es  la  varianza  no  explicada  por  el  modelo,  y  se  calcula  como  la 
intercepción  con  el  eje  Y.  Se  conoce  también  como  varianza  error  puesto  que  la 
varianza de dos puntos separados por 0 metros (la  intercepción con el eje Y) debería 














































de una parcela. Por  tanto, el principal objetivo de cualquier  técnica de  interpolación 
espacial es precisamente caracterizar  la variable aleatoria asociada a cualquier punto 
no muestreado  dentro  de  un  dominio  determinado  (la  parcela,  en  el  caso  que  nos 
ocupa)  a  partir  de  la  información  disponible  de  los  puntos  que  sí  han  sido 
muestreados, obteniendo la superficie continua de valores estimados de la variable en 
cuestión.  Para  ello  existen  diversas  metodologías.  Sin  embargo,  en  el  presente 




Las  principales  ventajas  del  kriging  ordinario  frente  a  otros  métodos  de 




Z  en  diferentes  localizaciones    y  se  quiere  estimar  el  valor  de  Z  en  el 





















2. Mínima varianza. Operando adecuadamente,  la  función objetivo a minimizar se 
puede expresar como,  
 (22) 













Contrariamente  al  algoritmo  de  k‐medias  (u  otros  métodos  determinísticos  de 
agrupamiento como ISODATA), en  los que cada observación sólo puede pertenecer a 
un único grupo o cluster, los métodos de clasificación basados en la teoría de la lógica 




este  tipo  de  clasificación  en  viticultura  de  precisión  es  especialmente  interesante. 
Asumida, por una parte, la naturaleza continua de la variación espacial del LAI (al verse 
influida en general por factores del medio físico que son en sí mismos espacialmente 
continuos)  y,  por  otra  parte,  dada  la  propia  imprecisión  espacial  de  la  información 
geográfica  suministrada  por  los  receptores  GPS,  la  clasificacion  del  LAI mediante  un 








centroides  correspondientes  a  cada  grupo  o  cluster.  Finalmente,  la  matriz  difusa 
  contenía  los  valores  o  asignaciones  parciales  de  cada  una  de  las  n 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Como  puede  observarse  en  (24),  el  algoritmo  difuso  de  c‐medias  introducía  la 
utilización  de  un  exponente  de  ponderación  (exponente  difuso)  cuya  función  era 
controlar el grado de solape que se establecía entre los grupos o clusters. El algoritmo 
utilizaba  también  el  concepto  de  distancia  entre  puntos  para  la  evaluación  de  la 
similaridad (cercanía) entre las observaciones y los centroides de cada grupo. En este 






distintos. Fridgen et al.  (2004) aconsejan tomar M =  I  (matriz  identidad), únicamente 
cuando  las  variables  sean  estadísticamente  independientes  y  presenten  la  misma 






este  modo,  cuando  las  variables  son  independientes  y  las  varianzas  desiguales,  la 
distancia diagonal es la mejor opción. Finalmente, la tercera posibilidad es tomar M = S 
(matriz de varianzas y covarianzas de Y), con lo que la métrica resultante es la distancia 
de  Mahalanobis.  Esta  última  distancia  permite  “acercar”  o  “separar”  los  puntos, 
teniendo en cuenta el grado de correlación existente entre las variables. Por tanto, se 





















donde  la  base  a  del  logaritmo  podía  ser  cualquier  entero  positivo,  variando  los 
valores de H desde 0 a  . A partir de (28), el valor final de NCE se obtenía según: 
,  (29) 
con  lo  que  los  valores  de  NCE  eran  similares  a  los  de  entropía  cuando  c  era 
relativamente pequeño en  comparación de n. Al  igual que antes,  los  valores de NCE 
próximos a 0 eran indicativos de una clasificación más apropiada (o con mayor grado 
de  organización).  El  número  óptimo  de  clusters  era,  por  tanto,  el  que  lograba 
minimizar los dos coeficientes propuestos. 







por  el  sensor  LMS  200  ha  sido  el  VESPER  1.6  (Variogram  Estimation  and  Spatial 
Prediction  plus  Error),  desarrollado  por  el  ACPA  (Australian  Centre  for  Precision 
kAgriculturek). Frente a otros programas de geoestadística, VESPER permite la realización 
de  krigeados  puntales  (point  kriging)  o  en  bloques  (block  kriging)  en  base  a 
variogramas  globales  y  locales.  Los  krigeados  en  bloques  frente  a  los  puntuales 
permiten  obtener  mapas  más  suavizados.  Esta  característica  es  debida  a  que  en  el 
krigeado  en  bloques  el  valor  a  predecir  es  el  valor medio  de  la  variable  vegetación 
sobre  una  superficie  de  dimensiones  dx  y  dy  la  cual  está  centrada  sobre  un 
determinado punto de la malla de predicción, x0  (x0, y0). 
Por  lo  que  se  refiere  a  los  semivariogramas  locales,  la  predicción  tiene  lugar 
únicamente  a  partir  de  los  puntos  “vecinos”  al  punto  de  predicción.  Por  tanto,  los 
métodos locales son una opción preferible cuando se dispone de una gran cantidad de 
datos,  y  donde  la  predicción  mediante  un  único  semivariograma  podría  ser 
inapropiada. 
 106 
El  cálculo  de  los  semivariogramas  globales mediante  VESPER  permite  calcular  de 
forma  automática  los  semivariogramas  experimentales,  el  ajuste  automático  de 
modelos  (esférico,  gausiano,  exponencial…)  y  también  permite  realizar  un  ajuste 















en  la  que  son  los  valores  calculados  (experimentales)  de  la  semivarianza, 










La  bondad  del  ajuste  del  semivariograma  experimental  puede  ser  evaluada 
mediante  los  coeficientes RMSE  (Root Mean Square Error)  y AIC  (Akaike  Information 
Criterion) calculados por VESPER. El coeficiente RMSE se calcula mediante la expresión, 
, siendo SSE la suma de cuadrados de las desviaciones sin ponderar, es 
decir,  ,  y  n  el  número  de  datos  (lags)  utilizados  para  la 




Una  vez  seleccionado  el  tipo  de  semivariograma  (global  o  local)  y  el  método  de 
kriging  (puntual  o  en  bloques),  VESPER  permite  la  delimitación  de  los  lindes  de  la 
parcela o región a interpolar, la generación de una malla específica de interpolación, la 
especificación  del  tamaño  del  bloque  para  este  tipo  de  krigeado  y  la  definición  del 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número  de  puntos  próximos  o  vecinos  que  deberán  considerarse  en  krigeados  con 
variogramas locales. 
Finalmente,  una  vez  iniciado  el  procedimiento  de  krigeado,  VESPER muestra  una 






Una  vez  finalizado  el  proceso  de  krigeado,  el  programa muestra  dos mapas,  uno 











Finalmente,  el  programa  permite  convertir  los  ficheros  generados  (puntos  de 










exponente  difuso m  =  1,30  (m  suele  tomarse  en  el  rango  ,  Lark  y  Stafford, 
1997),  la distancia Euclídea como medida de similaridad, un número máximo de 300 
iteraciones  y  se  fijó,  como  criterio  de  convergencia  del  algoritmo,  un  valor  de  ε  = 
0,0001. 















En  el  laboratorio  del  Centre  de  Mecanització  Agrària  (CMA)  del  DAAM  de  la 
Generalitat de Catalunya, se utilizó un superficiador de análisis de imagen marca Delta‐
T  Devices  LTD  (Area Measurement  System,  Conveyor  Belt  Unit),  para  superficiar  las 
hojas procedentes de  la defoliación de  los 3 bloques. Como  la cantidad de hojas era 





bloques  (bloque  2,  fila  2).  Una  vez  superficiadas  las  hojas  de  dicha  muestra,  se 

















siendo,  ER  =  10,  el  error  relativo  asumido  (10%),  zα/2  =  2  ( 1,96),  el  valor  de  la 




3)  La  superficie  foliar  total  de  cada  bloque,  Si  (cm





Si = Sim ⋅
Pi
Pim
            (35) 
 
 
